






































organic matter  (SOM)  is  formed  from  living organisms  (plants, animals, and  fungi)  together with 




organic material by  soil  fauna and microbes  [1]. When  the addition of organic matter equals  the 
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decomposition rate, the SOC pool is said to be in steady‐state. It can take decades to centuries for a 
soil  system  to  reach  a  new  SOC  steady  state  after  a  change  in  environmental  conditions  or 
management practices [2,3]. 
Sequestration  of  SOC  occurs  when  the  balance  between  organic  matter  inputs  and 
decomposition is altered such that a new steady state is eventually reached at a higher SOC level. 
Several  factors  influence  the  SOC  content  at  steady  state,  including  agricultural  management 




smaller  spatial  scales,  other  factors  come  into play, where,  e.g.,  soil  structure  (aggregation)  and 
texture  (particle  size  distribution)  can  have  a  significant  impact  on  SOC  content  [4].  The  SOC 
stabilization  or  protective  capacity  can  be  physical  (organic matter  can  be  protected within  soil 
aggregates) or chemical (organic molecules can bind to mineral particles and form organo‐mineral 
complexes) [5]. 
Soil  organic matter  contains  the  largest  pool  of  carbon  in  terrestrial  ecosystems  [4,6],  and 




United Nations Framework Convention  for Climate Change Conference of  the Parties  (UNFCCC 
COP 21), and the Land Degradation Neutrality program run by the United Nations Convention to 
Combat Desertification (UNCCD). 







faster  turnover  [10,12].  In  the present study, we use  the  term  target SOC  to  indicate a practically 
achievable level of SOC that is determined empirically. Thus, the target SOC content is not the same 






modeled  target SOC  content based on  specific  surface  area  (which  is  strongly dependent on  the 
fraction of  fine particles), pH, and extractable aluminum  (Al) by multivariate quantile regression. 
Feng et al. [11] compared their empirical boundary line modeling with simple mechanistic modeling 
(also based on specific surface area) and  found  that,  for best accuracy,  the mechanistic modeling 
required mineralogy‐specific parameterization, while the boundary line analysis worked irrespective 
of mineralogy, probably because the boundary lines were parameterized locally. 
In boundary  line  analyses,  the upper  limit of one variable  in  relation  to  another variable  is 










































acrisols  [23],  located  in  a  sub‐humid  area  (mean  annual  precipitation  1430  mm,  mean  annual 
temperature  19  C;  WorldClim  data  for  the  period  1950–2000,  spatially  disaggregated  by  the 
International Center for Tropical Agriculture (CIAT; Cali, Colombia) at 1530–1860 m above sea level 
(Shuttle  Radar  Topography  Mission;  SRTM 1  Arc‐Second  Global  elevation  data)  (National 
Aeronautics and Space Administration; NASA, Washington, DC, USA). The rainfall is bimodal, with 





The soil  is  then cultivated  for  the production of beans, potatoes, and vegetables or  left  fallow  for 
animals  to  graze  in  situ.  Other  food  crops  include  sweet  potatoes,  cassava,  sorghum,  millet, 
vegetables, and fruits. During recent years, contract sugarcane production has been increasing in the 
area as a cash crop. Other farming activities include poultry keeping, dairy production, apiculture, 






slight  discrepancies  in  color  between  the  legend  and  the  map  is  due  to  transparency  in  the 








boron  (B). There  is  increasing debate on  the use of compost and  farmyard manure as alternative 
sources  of  nutrient  elements, with  farmers  gradually  embracing  the  idea. Current management 
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Vienna, Austria), with elevation (SRTM) as the target covariate. This covariate was chosen because 






samples had been distributed. To delineate  an  area with  relatively homogeneous  environmental 
conditions, forested areas (identified from a classified Sentinel‐2 scene from 2017; ESA, Paris) and a 
plateau area above 1750 m above  sea  level were masked  from  the  sampling area. A  total of 102 
samples were used. The sampling was constrained by using a stratification grid. When a sample had 







the other down  to 0.2 m depth. This  is  the  standard depth  for soil sampling  for soil analysis  for 






were  randomly placed  in  each  cell  of  the  stratification  grid. As  in  the Murugusi  catchment,  the 
sampling probability was constant across the area, which means that for cropped grid cells at the area 
boundary,  the  likelihood of having  four  samples was  less  than 100%. We also had access  to  soil 
sample data taken in a clustered manner on farms in another project, and these were added to the 
random stratified design. Where two samples were targeted to the same field or plot (shamba), the 
















cube; Elementar Analysensysteme GmbH, Langenselbold, Germany). As  soils  in  the area are not 
calcareous, SOC content can be assumed to be equal to total carbon content. Plant‐available fractions 










CEC ൌ 100 ൈ ሺ200 ൈ ሾCa
ଶାሿ ൅ 390 ൈ ሾKାሿ ൅ 120 ൈ ሾMgଶାሿ ൅ 230 ൈ ሾNaାሿሻ




The  achievable  SOC  sequestration  was  determined  by  Equation  (2).  Achievable  SOC 
sequestration differs from SOC saturation deficit in that it is not the difference between current SOC 





and  socioeconomic  conditions  in  the  study  area,  this may  not  be  realistic.  The  achievable  SOC 
sequestration is what should be possible to sequester, simply by adopting the locally best (from a 
SOC  preservation  point  of  view)  agricultural  practices, without  any  radical  shifts  in  cultivation 
methods, land ownership, input availability, mechanization, etc. 






x ൌ  100 –  sand –  clay ൈ  a  (3) 
y ൌ  clay ൈ  b  (4) 
z ൌ SOC  (5) 
clay ൌ  1b  ൈ  y 
(6) 
silt ൌ  x – ab ൈ  y  (7) 
fine ൌ  x െ a െ 1b  ൈ  y 
(8) 
sand ൌ  100 െ  x െ ab  ൈ  y  (9) 
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where a = cosine (60) =0.5, b = cosine (30) =  √𝟑𝟐 , and fine = clay + silt 
2.6. A Boundary Plane Model for Target SOC Content 




samples  in  the  triangle  (determined  by  the  Euclidian  distance  in  triangle  x  and  y  coordinates), 
including the sample in question. Then, the plane was fitted to the data. One boundary plane model 
was fitted for the Murugusi catchment and another for the Mukuyu sub‐area. 








kriging (for a detailed description of  the method, see  [27]), with SRTM elevation as  the covariate, 
together with data from 200 soil analyses. The map of current SOC was produced using the modeling 
technique  multivariate  adaptive  regression  splines  (MARS)  [30].  MARS  is  a  non‐parametric, 
piecewise  linear  regression  technique  in  which  several  covariates  are  used  for  prediction.  The 
following  covariates  were  used:  relative  topography  derived  within  5  ha,  50  ha,  and  500  ha 











𝐻଴: 𝑟 ൌ 0; 𝐻ଵ: 𝑟 ് 0  (11) 
2.9. SOC Stock Estimation 
A linear relationship parameterized between bulk density and SOC was used as a pedotransfer 




SOC stock ሾtonnesሿ ൌ Soil depth ሾmሿ ൈ  cell size ሾmଶሿ ൈ BD ሾg cmିଷሿ ൈ SOC ሾ%ሿ100   (12) 
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2.10. Software 


















Min  Q1  Q2  Q3  Max    Min  Q1  Q2  Q3  Max 
SOC (%)  0.8  1.1  1.3  1.6  3.7 
 
0.6  1.2  1.3  1.5  3.0 
Clay (%)  13  25  29  34  47 
 
14  30  35  39  54 
Sand (%)  29  55  60  67  82 
 
29  52  56  62  82 
Silt (%)  4  6  10  13  36 
 
2  6  8  10  32 
pH  4.6  5.2  5.5  5.9  7.6    4.4  5.2  5.4  5.8  8.2 
P (ppm)  3.7  10.6  14.9  25.6  61.9 
 
1.5  8.6  13.2  23.2  130.0 
K (ppm)  21  85  122  215  794 
 
20  83  119  168  1150 
Ca (ppm)  119  486  731  1158  3600 
 
150  548  767  1125  6040 
Mg (ppm)  34  82  119  162  662 
 
23  91  118  172  582 
S (ppm)  0.3  9.1  11.4  13.7  43.8 
 
0.5  7.6  9.8  12.6  24.5 
Fe (ppm)  57  95  114  136  500    60  127  144  205  572 
B (ppm)  0.0  0.1  0.1  0.2  1.0    0.0  0.1  0.2  0.3  2.5 
Mn (ppm)  5  51  73  113  298    6  51  72  101  291 
Zn (ppm)  0.1  0.7  1.2  1.9  12.3 
 
0.5  1.3  2.0  3.0  30.6 
Cu (ppm)  0.7  1.2  1.5  1.8  10.2    0.9  1.7  2.0  2.5  12.2 
CEC (cmolc kg‐1)  2.8  6.5  8.4  10.4  31.0 
 
2.1  7.0  8.4  10.9  36.8 
BD (g cm‐3)  0.9  1.2  1.3  1.4  1.5 
 
‐  ‐  ‐  ‐  ‐ 
   
















Table 2. Parameters and fitting statistics on  the boundary planes (i.e., models  for  target SOC (soil 
organic carbon) content). i–k = coefficients of Equation (10); MAE = mean absolute error determined 
by leave‐one‐out cross validation; *** = p‐value of coefficient <0.001. 
Area  i  j  k  MAE (% SOC) 
Murugusi  3***  ‐30***  11***  0.2 













pattern due  to  a different mapping method based  on detailed  covariate data  (see Materials  and 
Methods). The  achievable  SOC  sequestration maps  show  that  the  gap between  the  current  SOC 
content and the target SOC is often <1%—unit of SOC. 








statistically  significant  positive  correlation  with  the  topsoil  SOC  content  in  both  the  Murugusi 
catchment and Mukuyu sub‐area, as did soil pH and the plant‐available content of several nutrients 
(K, Ca, Mg, B, Zn, and Cu; Figure 5). The content of Mn showed a statistically significant positive 
correlation with  SOC  content  at  the  catchment  scale,  but not  at  the  sub‐area  scale, while  S was 
positively correlated with SOC in Mukuyu, but not  in Murugusi. The levels of P and Fe were not 
found  to  be  correlated with  SOC  in  either Murugusi  or Mukuyu. The  correlation  between  bulk 
density and SOC content was only tested in the Murugusi dataset, where it was found to be negative 
and statistically significant. Scatterplots of soil property values versus SOC content are presented in 




































wise)  best  farming  practices  currently  applied  in  their  neighboring  area  (principle  illustrated  in 
Figure 6). This is the “lowest hanging fruit” for increasing the organic carbon content in the soil. The 
rationale  is  that  it  is better  to start with something simple and possible  (adopting  the  locally best 
practices)  and  succeed,  rather  than  aiming  too  high  (reaching  for  the  carbon  content  under 
biophysical  SOC  saturation),  which  may  require  major  changes  in  the  farming  system,  with 
socioeconomic and other consequences. 
4.2. SOC and Soil Fertility 
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Figure 6. Schematic description of the rationale for the study. 
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4.3. How to Express Soil Texture? 
Useful information is lost when merging clay and silt data to a common class of fine particles, 
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